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Resumen: En este trabajo se propone un sistema para detectar e identificar fallas en sensores de
flujo distribuidos a lo largo de una tubería. En particular, el sistema se compone de un banco de
observadores de estado, los cuales se desarrollaron a partir de un modelo lineal de parámetros
variantes (LPV), el que a su vez se formuló a partir de un modelo basado en la dinámica
del fluido en una tubería. La ganancia de los observadores quasi-LPV se calcula colocando
los eigenvalores en regiones predefinidas y su convergencia se garantiza utilizando funciones
de Lyapunov. Al final de esta contribución se presentan algunos resultados en simulación que
prueban la efectividad del sistema propuesto.

Keywords: Detección de fallas, observadores de estado, sistemas LPV.

INTRODUCCIÓN

Una falla se observa como un cambio en el valor de los
parámetros de un sistema, por encima o por debajo de los
límites considerados normales (Huimin and Yafang, 2007).
Fallas en líneas de distribución de fluidos como: fugas,
bloqueos o fallas en sensores ocasionan grandes daños al
medio ambiente y provocan pérdidas económicas. De aqui
surge la necesidad de supervisar las tuberías en tiempo
real, o al menos periódicamente, con el fin de detectar fallas
y clasificarlas para ser reparadas cuando sea necesario de
acuerdo con el riesgo que representan (Solis Luna, 2009;
Friscione et al., 2000).

En la literatura existen diferentes enfoques para la detec-
ción de fallas, e.g. relaciones de paridad (Gertler, 1997),
identificación de sistemas (Isermann, 1997), entre otros.
Revisiones de diferentes métodos en Hwang et al. (2010);
Samy et al. (2011) y en los libros Chen and Patton (1999) y
Ding (2008). La mayoria de los métodos propuestos están
basados en modelos lineales o no lineales; sin embargo, co-
mo ha sido documentado, los métodos basados en modelos
no lineales a veces son difíciles de aplicar en la práctica y
por otro lado los basados en sistemas lineales son limitados
? Este trabajo ha sido financiado por el Tecnológico Nacional de
México.

por estar basados sólo en una parte de la dinámica del sis-
tema no lineal, sobre un punto de equilibrio. Recientemen-
te se han popularizado el uso de sistemas de detección de
fallas basados en sistemas lineales de parámetros variables
(LPV). Los sistemas LPV representan sistemas no lineales
mediante un conjunto de modelos lineales interpolados
por funciones de ponderación; su principal ventaja es que
utiliza técnicas de sistemas lineales aplicados a sistemas
no lineales (Shamma and Athans, 1990). La técnica más
común es la de ganancia programada, empleada normal-
mente en el control de plantas no lineales cuando se conoce
la relación entre la dinámica de la planta y las condiciones
de operación, donde un modelo lineal invariante en el
tiempo no es suficiente para propósitos de control.

Entre los métodos de detección de fallas, los basados
en observadores de estado han ganado popularidad. En
particular, en este trabajo se analizan los observadores
de estados LPV. Recientemente, se han publicado algunos
trabajos importantes, por ejemplo, en Marx et al. (2007)
donde plantean un observador para sistemas singulares
tipo quasi-LPV con entradas desconocidas. Estas técnicas
de detección son enfocadas al método LPV. En Astorga-
Zaragoza et al. (2011) se propuso un observador de orden
completo para sistemas singulares politópicos LPV me-
diante el uso de propiedades para un sistema como son las
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funciones de Lyapunov y desigualdades matriciales lineales
(LMI). En ese mismo contexto, en Lopez-Estrada et al.
(2013) se propone el diseño de un observador LPV para
las estimaciones de fallas. En Dos Santos et al. (2011), se
propone un nuevo método para la detección de fugas en
las redes de transporte de gas natural de alta presión. La
tubería se modela como un sistema lineal de parámetros
variables. La fuga se detecta usando un filtro de Kalman,
donde la falla se trata como un estado aumentado. Una
metodología de detección de fugas, es el aislamiento y la
estimación en la tubería de agua a presión. En Blesa et al.
(2010) los autores emplean una metodología basada en los
residuos que se obtienen comparando presiones medidas en
puntos seleccionados de la red con sus valores estimados
por medio del enfoque LPV. Particularme la detección de
fallas en sensores que captan la propagación de vibración
acústica, provocada por la fricción y la cavitación de la
fuga (Wen et al., 2004); incluyendo las mediciones de la
onda de presión de (Huimin and Yafang, 2007). Los autores
en Torres et al. (2014) realizaron algoritmos de diagnóstico
para fallas en redes hidráulicas de gran longitud, donde se
diseña un observador de estados, manteniendo al sistema
de transporte en operación para la detección, identificación
y reconstrucción de fallas en ductos. Sin embargo, a pesar
de que se cuentan con diferentes métodos para localizar
falla, no se han explorado los métodos basados en sistemas
LPV, este es el enfoque utilizado en este trabajo.

La problemática planteada motivó el siguiente trabajo que
propone la detección de fallas de sensores de flujo en líneas
de transmisión de fluidos, y un sistema de localización
mediante un banco de observadores. El enfoque utilizado
para llevar a cabo la investigación es la teoría de modelado
LPV, incluyendo del diseño de un banco de observado-
res. La convergencia de cada uno de los observadores se
garantiza mediante funciones de Lyapunov y técnicas de
colocación de polos en regiones especificas de las desigual-
dades lineales matriciales (LMI). El método propuesto se
aplica a un modelo realista de una red hidráulica, los
resultados demuestran la efectividad y aplicabilidad de la
metodología propuesta.

MODELO NO LINEAL DEL SISTEMA HIDRÁULICO

En esta contribución, se considera un modelo no lineal
discretizado en tres secciones obtenido a partir de las
ecuaciones diferenciales parciales que describen la diná-
mica del fluido en un ducto (Chaudhry, 1979), el cual está
gobernado por las siguientes ecuaciones:

U = [H1, H4]
T

= [Hin, Hout]
T
;

Y = [Q1, Q3]
T

= [Qin, Qout]
T

Q̇1(t) = a1
H1(t)−H2(t)

4z1
+ µQ1(t)|Q1(t)|

Ḣ2(t) = a2
Q1(t)−Q2(t)

4z2

Q̇2(t) = a1
H2(t)−H3(t)

4z2
+ µQ2(t)|Q2(t)| (1)

Ḣ3(t) = a2
Q2(t)−Q3(t)

4z3

Q̇3(t) = a1
H3(t)−H4(t)

4z3
+ µQ3(t)|Q3(t)|

considerando las constantes:

a1 = gAr; a2 =
b2
gAr

;µ =
−f
2φAr

donde H representa la carga de presión en metros columna
de agua [m.c.a], Q el caudal en [m3], b la velocidad de la
onda de presión en [m/s], g la gravedad en [m/s2], Ar

el área transversal del ducto en [m2] y φ el diámetro del
ducto en [m]. Los parámetros utilizados en la Ec.(1) se
muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Parámetros para el ducto

Propiedades Valores
Aceleración de la gravedad g = 9.81(m/s2)

Longitud tubo L = 200.165(m)

Diámetro tubo D = .1016(m)

Velocidad del sonido b = 1284(m/s)

Coeficiente de Fricción f = 0.022

Nota: estos parámetros corresponden a un prototipo expe-
rimental que se encuentra en el Instituto de Ingeniería de
la UNAM (Torres et al., 2014)

REPRESENTACIÓN QUASI-LPV

Considerando el siguiente sistema no lineal:

ẋ= fm (x, u)x+ gm (x, u)u

y = hm (x, u)x (2)
donde fm,gm y hm son funciones, x ∈ Rnx es el vector
de estados, u ∈ Rnu es el vector de entradas, y y ∈ Rny

es el vector de salidas. Si se contemplan como parámetros
variantes cada una de las no linealidades del sistema de for-
ma que éstas se envuelven en funciones de programación,
dadas por:

ηj0 (·) =
nlj − ζj
nlj − nlj

, ηj1 (·) = 1− ηj0 j = 1, 2, . . . , p (3)

donde nlj y nlj son los limites superior e inferior que
alcanza la no linialidad. Entonces por cada p no linealidad
se obtienen m = 2p modelos locales. Las funciones de
ponderación se calcula como el producto de las funciones
de programación correspondientes a cada no linealidad del
sistema es decir:

ωi (ζ) =

P∏
j=1

ωij (ηj) (4)
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Estas funciones de ponderación ωi (ζ), satisfacen la si-
guiente propiedad convexa:

ωi (ζ) ≥ 0
m∑
i=1

ωi (ζ) = 1

Como resultado de la evaluación de cada una de las no
linealidades se obtiene un modelo LPV de la forma:

ẋ (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Aix (t) +Biu (t)) (5)

y (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Cx)

Definiendo al vector de estados
x(t) = [Q1(t) H2(t) Q2(t) H3(t) Q3(t) ]

T

= [ x1 (t) x2 (t) x3 (t) x4 (t) x5 (t) ]
Ty las entradas u (t) =

[ u1 (t) u2 (t) ]
T, se obtiene el siguiente sistema equivalente

a partir del sistema 1:

ẋ (t) =



−µx1 (t) −
a1
z1

0 0 0

a2
z1

0 −a2
z1

0 0

0
a1
v2
−µx3 (t) −

a1
z2

0

0 0
a2
z2

0 −a2
z2

0 0 0
a1
z3
−µx5 (t)


x (t)

+



a1
z1

0

0 0
0 0
0 0

0 −a1
z3

u (t)

y (t) =

[
1 0 0 0 0
0 0 0 0 1

]
x (t) (6)

Como se observa del sistema (6), en la matriz A se identifi-
can tres términos no constantes: x1 (t), x3 (t) y x5 (t). Por
lo que estos términos se utilizan para construir las funcio-
nes de ponderación del sistema quasi-LPV, obteniéndose:
ζ1 (t) = x1 (t), ζ2 (t) = x3 (t) y ζ3 (t) = x5 (t). Para cada
uno de los términos no lineales existen dos funciones de
ponderación basados en la ecuación (3) y la representa-
ción quasi-LPV tiene 23 modelos locales. Cada término
no lineal está acotado, entonces utilizando la ec. (3), las
funciones de ponderación se construyen de la siguiente
manera:

ζ1 : η10 (ζ1 (t)) =
0.0384− ζ1 (t)

0.0384
y η11 (ζ1 (t)) = 1− η1

ζ2 : η20 (ζ2 (t)) =
0.0384− ζ2 (t)

0.0384
y η21 (ζ2 (t)) = 1− η3

ζ3 : η30 (ζ3 (t)) =
0.0384− ζ3 (t)

0.038
y η31 (ζ3 (t)) = 1− η5

Los límites de las funciones de ponderación son ζ1 ∈
[ 0 0.0384 ], ζ2 ∈ [ 0 0.0384 ] y ζ3 ∈ [ 0 0.0384 ], de
acuerdo a la física de la tubería del prototipo real.

A partir de la representación del sistema (1), se obtiene su
representación quasi-LPV :

ẋ=

8∑
i=1

ωi (ζ) [Aix (t) +Bu (t)] (7)

y =Cx (t)

Debido a la limitación de espacio no se presentan los
valores numéricos de las matrices,los cuales son obtenidas
considerando los límites inferiores y superiores de los
parámetros no lineales.

Para validar el modelo se consideran las siguientes condi-
ciones iniciales:

x(0) =


0.0191302566980771
14.3632765468501

0.0191302566980771
10.7265530936996

0.0191302566980771

 ,
tanto para el modelo no lineal como para el quasi-LPV. Los
resultados de la comparación de los estados se muestran
en la Figura 1.
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Figura 1. Estados del modelo no lineal vs estados de la
representación quasi-LPV

Con la finalidad de validar el modelo LPV se calcula el
error cuadrático medio (RMSE) para cada uno de los
estados del sistema no lineal y del sistema quasi-LPV, estos
errores se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Errores medios cuadraticos

Valor
RMSEx1 1.56647025945248× 10−17

RMSEx2 2.58879519786280× 10−13

RMSEx3 1.40731077338686× 10−17

RMSEx4 2.58800170510878× 10−13

RMSEx5 1.60056674557625× 10−17

Los errores resultan ser muy pequeños asegurando que el
sistema quasi-LPV representa fielmente la dinámica del
sistema (1) .
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DESARROLLO DE UN OBSERVADOR QUASI-LPV

Un observador de estados es un sensor virtual capaz de
estimar las variables no medidas a partir de variables me-
dibles. Especificamente el observador utiliza el modelo del
sistema y las mediciones de entrada y de salida disponibles.
Considere el sistema quasi-LPV (5).

Un observador quasi-LPV se representa como sigue:

˙̂x (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Aix̂ (t) +Biu (t) + Li (y (t)− ŷ (t)))

y (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Cx̂ (t)) (8)

Donde x̂ denota los estados estimados, ζ es el vector de
las variables de programación, y Li, i = 1, 2, . . . ,m son las
ganancias del observador.

El problema se replantea en encontrar Li tal que el error
de estimación converge a cero cuando t tiende a infinito.
De manera tal que:

e(t) = x(t)− x̂(t) (9)
y su dinámica está expresada como

ė (t) = ẋ (t)− ˙̂x (t) (10)
Para un observador quasi-LPV la dinámica del error de
estimación para un sistema se obtiene sustituyendo ẋ (t) y
˙̂x (t):

ė (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Aix (t) +Biu (t)−Aix̂ (t)−

Biu (t)− LiCe)

ė (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Aix (t)−Aix̂ (t)− LiCe)

finalmente:

ė (t) =

m∑
i=1

ωi (ζ) (Ai − LiC) e (t) (11)

la función de Lyapunov cuadrática:
V (e (t)) := e (t)

T
Pe > 0 (12)

para P = PT > 0 y su derivada es
V̇ (e (t)) := ė (t)

T
Pe (t) + e (t)

T
P ė (t) < 0 (13)

Sustituyendo (11) en la función de Lyapunov :

V̇ (e (t)) :=

m∑
i=1

ωi (ζ) (((Ai − LiC) e (t))
T
Pe (t)+

e (t)
T
P (Ai − LiC) e (t)) < 0

V̇ (e (t)) :=

m∑
i=1

ωi (ζ) (e (t)
T
(Ai

TP −CTLT
i P )e (t)+

e (t)
T
(PAi − PLiC) e (t)) < 0

V̇ (e(t)) :=

m∑
i=1

ωi (ζ) (e (t)
T
(Ai

TP −CTLT
i P + PAi−

PLiC)e (t)) < 0

Sustituyendo Wi =PLi, la condición que se debe cumplir
es

AT
i P −CTWT

i + PAi −WiC < 0 (14)

Note que la ecuación (14) garantiza la convergencia del
observador; sin embargo, no toma en cuenta ninguna con-
dición con respecto a la velocidad de convergencia, regida
por la ubicación de sus polos en el plano complejo. Es
aconsejable considerar la técnica de colocación de polos en
regiones LMI propuesta por (Chilali and Gahinet, 1996),
es necesario asignar todos los eigenvalores del observador
en una región específica del plano complejo ,considerando
una región D(q,r) de radio r a una distancia −q ver figura
(2). En (Chilali and Gahinet, 1996) los eigenvalores del
observador se agrupan en S (a,R, q) definido por:
S (a,R, q) = {z ∈ C || z + q |< R,Re (z) < a, q > 0, a > 0}

(15)
Aplicando el método propuesto en (Chilali and Gahinet,
1996), se obtiene la siguiente variación de (14),[

−rP qP + PAi −WiC
qP +Ai

TP −CTWi
T −rP

]
< 0 (16)

Figura 2. Región dentro de un disco de radio r D(q,r)

DETECCIÓN Y LOCALIZACIÓN DE FALLAS

Una vez que se estiman los estados (y por ende el vector
y(t)), las señales de diagnóstico o residuos, son generados
a partir de los estados estimados y de los estados medidos
(x1 y x5), que en este caso de estudio son los estados
del modelo no lineal. Esto es, ||r1(t)|| = ||y1(t) − ŷ1(t)||
y ||r2(t)|| = ||y2(t)− ŷ2(t)||.
Al procedimiento de supervisión en tiempo real de un
proceso con capacidad para detectar, aislar fallas y evaluar
su significado y gravedad se le conoce como sistema de
diagnóstico de fallas (Torres et al., 2014).

El objetivo de nuestro sistema de diagnóstico de fallas
basado en un banco de observadores es generar un conjunto
de residuos que detectan la ocurrencia de fallas en sensores,
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en este caso fallas a la entrada x1 y a la salida x5 de
la tubería. El esquema de control que se utilizará para
el desarrollo del banco de observadores se presenta en la
Figura 3

Figura 3. Esquema de dos observadores

Las dos salidas medidas son requeridas para generar un
conjunto de residuos, el tipo de observadores diseñados
para el sistema (5) tiene la forma (8) .

Además en este caso para cada observador de orden
reducido se tendrá una matrizC distinta para la deducción
de sus ganancias Li.

Para el observador uno la C1 = [ 0 0 0 0 1 ] y para el
observador dos C2 = [ 1 0 0 0 0 ].

Los eigenvalores del sistema se aprecian en la Figura (4)
donde la región en la que se encuentran es D(15,14).

Las ganancias L de cada observador se han encontrado
resolviendo la condición (16) con la ayuda del Toolbox de
Yalmip (Löfberg, 2004) , de donde se obtiene la matriz P
para cada observador y la matriz Wi para cada modelo
local :

Pobs1 =


0.060239898092 0 0.057818848501

0 0 0
0.057818848501 0 0.068726587587

0 0 0
0.044866520841 0 0.086275323797

0 0.044866520841
0 0
0 0.086275323797
0 0
0 0.18685252570

 (17)

Pobs2 =


0.18734566502 0 0.086503178608

0 0 0
0.086503178608 0 0.068908188229

0 0 0
0.044985117935 0 0.057971677904

0 0.044985117935
0 0
0 0.057971677904
0 0
0 0.060399136149

 (18)

Se validan las ganancias para el banco de observadores,
obteniendo los eigenvalores de cada observador y grafi-

candolos, los cuales deben estar dentro del disco de radio
r = 14 a una distancia q = 15 desde el centro del circulo
al origen como se muestra en la Figura 4
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Figura 4. Eigenvalores del sistema

RESULTADOS

Para la validación del observador quasi-LPV es necesario
analizar la efectividad del observador comparando los
estados del modelo no lineal (1) con los estados estimados.
En la Figura 5 se aprecia la dinámica del sistema no
lineal y la respuesta del observador, sin la presencia de
fallas inducidas.Los estados estimados por el observador
alcanzan el comportamiento del sistema no lineal a dos
segundos de iniciada la simulación.
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Figura 5. Estados del modelo no lineal y Estados estimados
por el observador de orden completo

Para probar el esquema de detección de fallas se inducen
las fallas en los dos sensores y se generan los residuos
r1(t) y r2(t), obtenidos mediante la diferencia entre las
salidas del sistema no lineal y las salidas estimadas por el
observador,

En el primer caso una falla ocurre en el sensor uno a treinta
segundos de iniciada la simulación con una duración de
diez segundos , en un el cual mide la salida uno del sistema.
En el segundo caso una falla ocurre en el sensor dos en el
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tiempo setenta dicha falla es de tipo step-up step-down
al tiempo ochenta la falla tiene un incremento de tipo
escalón, finalmente al tiempo noventa la falla toma la
misma magnitud a la que tenia en el instante setenta hasta
terminar el tiempo de la simulación, el cual mide la salida
dos del sistema.
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Figura 6. Conjunto de residuos

Cuando una falla ocurre en el sensor 1, uno de los residuos
indica la ocurrencia de falla, debido a que uno de ellos es
sensible a dicho cambio en la dinámica de esa salida.

CONCLUSIONES

En este trabajo se realizó una representación quasi LPV
de la dinámica del modelo no lineal del ducto y desarrolló
un banco de observadores, se ha propuso un sistema de
detección de fallas en sensores basado en observadores
quasi-LPV. La efectividad del sistema de detección se
demostró al inducir fallas durante la simulación. Para
trabajos futuros es posible trabajar con un sistema de
tubería considerando mas secciones, y realizar la detección
de fallas en actuadores.
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